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RESUMO: O objetivo dessa pesquisa é analisar se o método CHIS (Canopy Height Invasive Species) representa 
uma rotina de classificação assertiva na identificação de espécies invasoras a partir de imagens RGB em área de 
Cerrado com evidência de perturbação. A metodologia empregada foi a produção dos modelos de elevação 
MDS (Modelo Digital de Superfície) e MDT (Modelo Digital do Terreno) a partir das imagens coletadas em 
campo com drone e posteriormente processadas no software PhotoScan. A produção do CHIS foi a partir da 
subtração dos modelos MDS e MDT. Para aferir a precisão do modelo CHIS foram gerados dois modelos 
convencionais para comparação: classificação não supervisionada K-means e índice de vegetação NGRDI 
(Normalized Red-Green Difference Index). A comparação entre os modelos se deu em duas áreas amostrais 
escolhidas de forma não aleatória. Ao final foi aplicado teste de acurácia, correlação e Cohen’s Kappa. Os 
resultados demonstram que o modelo CHIS obteve os melhores resultados na identificação de espécies 
invasoras quando comparado com os modelos K-means e NGRDI. Os testes de acurácia para o modelo CHIS 
na área amostral 1 e 2 foi de 0,973 e 0,9 respectivamente; K-means 0,209 e 0,6; NGRDI 0,795 e 0,518. O 
modelo CHIS demonstrou ser promissor na identificação de espécies invasoras em áreas perturbadas quando 
comparado com modelos convencionalmente usados. 
Palavras-chave: ARP; gestão ambiental; sensoriamento remoto; CHIS. 
 
Remotely piloted aircraft (drone) of low cost in the invasive species study in Cerrado areas 
 
ABSTRACT: The objective of this research is to analyze if the CHIS (Canopy Height Invasive Species) method 
represents an assertive classification routine in the identification of invasive species from RGB images in 
Cerrado area with evidence of disturbance. The methodology used was the production of the DSM (Digital 
Surface Model) and DTM (Digital Terrain Model) elevation models from the images collected in the drone 
field and later processed in the PhotoScan software. The production of the CHIS was based on the subtraction 
of the DSM and DTM models. To verify the accuracy of the CHIS model two conventional models were 
generated for comparison: unsupervised K-means classification and NGRDI (Normalized Red-Green 
Difference Index) vegetation index. The comparison between the models occurred in two sample areas chosen 
in a non-random manner. At the end, it was applied test of accuracy, correlation and Cohen's Kappa. The 
results demonstrate that the CHIS model obtained the best results in the identification of invasive species when 
compared with the K-means and NGRDI models. The accuracy tests for the CHIS model in sample area 1 and 
2 were 0,973 and 0,9 respectively; K-means 0,209 and 0,6; NGRDI 0,795 and 0,518. The CHIS model has been 
shown to be promising in the identification of invasive species in disturbed areas when compared to 
conventionally used models. 
Keywords: RPA; environmental management; remote sensing; CHIS. 
 
 
1. INTRODUÇÃO 
As aeronaves remotamente pilotadas (ARP), 
popularmente conhecidas como drones, tiveram uma 
evolução rápida na última década, tanto para fins militares 
como para uso civil (IVOSEVIC et al., 2015). O 
processamento de dados derivados de ARP está em rápida 
evolução e é utilizado em uma ampla gama de pesquisas 
geoespaciais, incluindo a gestão de recursos naturais (GINI 
et al., 2018). As ARPs de baixo custo apresentam boa relação 
custo versus benefício, para a pesquisa e monitoramento 
ambiental devido à sua facilidade de uso, versatilidade e sua 
capacidade de coletar dados de áreas, que de outra forma são 
de difícil acesso (EVANS et al., 2015; GINI et al., 2018; 
STARK et al., 2018). Em função da baixa altitude operacional 
de voo realizada em missões com ARP, as imagens aéreas 
capturadas são de altíssima resolução espacial (PENG et al., 
2015; STARK et al., 2018). Além disso, o baixo custo dessas 
plataformas, juntamente com a variedade de sensores 
disponíveis, torna a ARP adequada para ser utilizada em 
muitas situações em que um meio tradicional (satélites e 
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aviões tripulados) seria de alto custo financeiro (STARK et 
al., 2018). 
Os sensores mais comuns acoplados às ARPs são 
câmeras digitais convencionais que registram dados na faixa 
do espectro visível (RGB), oferecendo vantagens sobre 
outras plataformas de sensoriamento remoto. Estes sensores 
possuem capacidade de gerar imagens de alta resolução em 
escalas temporais ﬂexíveis, tornando as ARPs adequadas para 
preencher a lacuna entre os dados contidos em amostras de 
campo de pequena escala e a necessidade de compreensão de 
padrões da paisagem em áreas extensas (ZHANG et al., 2015; 
STARK et al., 2018).  
Em particular, os sistemas de aeronaves remotamente 
pilotadas (SARP) já deram provas de serem plataformas 
apropriadas para o planejamento urbano, agrícola e 
ambiental, dentre outras finalidades (KANEKO; NOHARA, 
2014). Configurações compostas por câmeras digitais padrão 
e multiespectrais propiciaram resultados promissores em 
estudos de florestas do Mediterrâneo (PENG et al., 2015), 
áreas de pastagens áridas (RANGO et al., 2009; 
LALIBERTE et al., 2011), leitos de musgo antártico 
(LUCIEER et al., 2012; TURNER et al., 2014) e plantas 
daninhas aquáticas (GOKTOGAN et al., 2010). As ARPs 
têm potencial para mapear e monitorar ecossistemas 
ameaçados e de espécies invasoras ou dominantes (HARDIN 
et al., 2007; BAENA et al., 2017), e também podem ser 
usadas na coleta de informações durante desastres 
ambientais, no gerenciamento e monitoramento de rios e 
aterros, e na medição e levantamento topográfico 
(KANEKO; NOHARA, 2014). Além disso, existe o 
potencial deste sistema para aplicações ambientais e de 
conservação, que incluem mapeamento quase em tempo real 
da cobertura da terra local e monitoramento de atividades 
florestais ilegais, como por exemplo, extração de madeira e 
incêndios (KOH; WICH, 2012). 
Devido ao baixo custo e ao aumento da capacidade das 
ARPs, em termos de produção de ortomosaicos e de modelos 
digitais da superfície, pesquisadores começaram a explorar 
essa tecnologia para mapeamento de espécies  
invasoras (MICHEZ et al., 2016; DVORÁK et al., 2015; 
HUNG et al., 2014; WAN et al., 2014; KNOTH et al., 2013; 
PEÑA et al., 2013; ZAMAN et al., 2011). Trabalhos 
anteriores sobre o mapeamento de espécies invasoras com 
ARP exploraram produtos baseados na classificação de pixels 
(WAN et al., 2014; ZAMAN et al., 2011), detecção de objetos 
(MICHEZ et al., 2016; HUNG et al., 2014; KNOTH et al., 
2013; PEÑA et al., 2013) e métodos de classificação por meio 
da altura do dossel (MATESE et al., 2017; STROPPIANA et 
al., 2018; ZILIANI et al., 2018; VILJANEN et al., 2018; SÁ 
et al., 2018; MARTIN et al., 2018) para identificar as espécies 
de interesse das imagens adquiridas. 
Nesse sentido, o objetivo deste estudo consiste em 
analisar se o método CHIS (Canopy Height Invasive Species) 
representa uma rotina de classificação assertiva na 
identificação de espécies invasoras a partir de imagens RGB 
em área de Cerrado com evidência de perturbação. 
 
2. MATERIAL E MÉTODOS 
2.1. Área de estudo 
A área de estudo localiza-se na Universidade Federal de 
Rondonópolis (Figura 1), em Rondonópolis, Mato Grosso, 
Brasil. O local estudado apresenta elementos de vegetação 
remanescente de Cerrado stricto sensu, locais com solo exposto 
e áreas com avançada presença de espécies invasoras, 
predominantemente a espécie Urochloa ssp. A área estudada 
abrangeu três hectares. A característica climática local é 
definida como Cwa (clima subtropical úmido) com média 
anual em precipitação de 1500 mm e na temperatura de 25°C 
(SOUZA et al., 2013; PEEL et al., 2007). 
 
 
Figura 1. Localização geral da área de estudo. Em a) sítio experimental com o ortomosaico de imagens obtidas pelo ARP. Sistema de 
Coordenadas UTM, SIRGAS 2000, 21S. 
Figure 1. General location of the study area. In a) experimental site with the ortomosaico of images obtained by ARP. Coordinate System 
UTM, SIRGAS 2000, 21S.
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2.2. ARP e sensor 
A plataforma ARP usada neste estudo foi um multirotor 
DJI Phantom 4 Pro. A ARP Phantom 4 Pro pode ser 
conectada via datalink a um controle remoto e dispositivo 
móvel (telefone celular ou tablete), tornando possível 
monitorar o status do voo da ARP e enviar instruções da 
missão do trajeto de voo via aplicativo. Nesta pesquisa 
utilizou-se da plataforma DroneDeploy (disponível em: 
https://support.dronedeploy.com/lang-pt-BR) para 
planejamento dos parâmetros de voo e coleta de imagens. Os 
detalhes das especificações da plataforma ARP usada neste 
estudo estão disponíveis no manual do usuário 
(https://dl.djicdn.com/downloads/phantom_4_pro/20170
719/Phantom_4_Pro_Pro_Plus_User_Manual_ES.pdf). 
 
2.3. Aquisição e processamento das imagens RGB 
A ARP foi configurada para voar automaticamente sobre 
a área de estudo, a partir da execução de missão 
automatizada, enquanto rastreava waypoints de acordo com 
o trajeto de voo pré-programado gerado no programa 
DroneDeploy. Uma sequência de imagens sobrepostas foi 
coletada em cada missão de voo para cobrir toda a área 
estudada. 
A partir das imagens RGB adquiridas em campo pela 
ARP, foi gerado o ortomosaico por meio do programa 
Agisoft Photoscan Profissional (version 1.4.0, Agisoft, St. 
Petersburg, Russia). Uma malha de pontos foi computada a 
partir da nuvem densa de pontos 3D e os valores de pixel de 
cada imagem foram então projetados na malha de pontos 
para criar um ortomosaico. 
 
2.4. Conferência de dados em campo 
Coletou-se dados de referência compostos por pontos e 
medidas, rotulados como Urochloa ssp. A coleta dos pontos foi 
realizada a partir de um GPS Garmin 76CSx. Ao todo foram 
coletados 37 pontos de referência em campo (Figura 2). Já a 
coleta das medidas da altura das espécies invasoras foi por 
meio de trena métrica para estabelecer a altura das espécies 
invasoras em cada ponto de coleta para diferenciá-las da 
vegetação remanescente na validação dos dados da altura do 
dossel das espécies invasoras (CHIS). 
 
 
Figura 2. Conjunto de dados de referência extraído em campo. Pontos em vermelho se referem aos locais com presença de Urochloa ssp. Os 
valores informados para cada ponto se referem a altura em centímetros (cm). 
Figure 2. Set of reference data extracted in the field. Points in red refer to locations with Urochloa ssp. The values reported for each point 
refer to the height in centimeters (cm). 
 
2.5. Índices de vegetação (IV) 
Dadas as configurações de banda específicas da câmera, 
o IV utilizado deve ser aquele que atenda as configurações de 
banda RGB. O índice escolhido para este estudo foi o 
NGRDI, pois fornece melhores resultado visualmente 
quanto à classificação por meio de imagens RGB 
(GITELSON et al., 2002). O índice NGRDI fornece 
indicações da variabilidade espectral dos dosséis da vegetação 
no plano horizontal (LI et al., 2016). Este índice de vegetação 
foi originalmente proposto devido ao seu potencial na 
discriminação espectral de espécies invasoras em cultivos 
(BARRERO; PERDOMO, 2018; DAVID; BALLADO, 
2016). O cálculo do índice NGRDI assim como a plotagem 
foi realizado no software R 3.5.1 (R CORE TEAM, 2018) 
com os pacotes raster (HIJMANS, 2019), grDevices (R 
CORE TEAM, 2018) e RColorBrewer (NEUWIRTH, 2014). 
 
2.6. Classificação não supervisionada 
O algoritmo usado neste estudo para classificação não 
supervisionada foi o k-means, por ser um algoritmo 
comumente usados com bons resultados na classificação não 
supervisionada (VISHWANATH et al., 2016). 
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Inicialmente, o algoritmo avalia cada dado em cluster 
aleatoriamente e localiza o centroide de cada cluster. Em 
seguida, o algoritmo atribui pontos de dados para o cluster 
cujo centroide está mais próximo; e calcula novo centroide 
de cada cluster. Estas duas etapas continuam a ser executadas 
até que a variação intra-classe não possa ser reduzida ainda 
mais. A variação intra-cluster é calculada como a soma da 
distância euclidiana entre os pontos de dados e seus 
respectivos centroides de cluster (VISHWANATH et al., 
2016). A classificação K-means foi realizado no software R 
3.5.1. Os pacotes utilizados foram raster e cluster 
(MAECHLER et al., 2018). 
 
2.7. Altura da copa de espécies invasoras CHIS 
A altura do dossel de espécies invasoras (CHIS Canopy 
Height Invasive Species) foi estimada pela diferença matemática 
do Modelo Digital de Superfície (MDS) e do Modelo Digital 
do Terreno (MDT). O MDS foi gerado no software Agisoft 
Photoscan Profissional versão 1.4.0, a partir dos valores das 
medidas do GNSS (Global Navigation Satellite System) 
localizadas no EXIF das imagens capturadas pelo Phantom 
4 Pro em campo.  
O MDS é obtido a partir da nuvem densa de pontos. A 
nuvem densa de pontos é uma função a qual a partir dos 
dados de coordenadas geográficas inseridas nas fotos, produz 
um modelo 3D. A produção do MDT consistiu em classificar 
a nuvem densa de pontos no Agisoft Photoscan, para excluir 
os elementos acima do solo. Feito este procedimento, o passo 
seguinte consistiu em aplicar um “smoth mesh”, função do 
PhotoScan para corrigir erros e deixar a malha mais refinada. 
Com a malha pronta, foi realizado o procedimento de “build 
DEM” nas ferramentas do PhotoScan. Após esse 
procedimento, foi utilizado a malha (points of ground) como 
base para o cálculo do MDS para gerar o MDT. 
Ao final do processo de produção dos modelos MDS e 
MDT, foi gerado um relatório no PhotoScan de erros de 
acurácia posicional nos eixos X, Y e Z para saber se houve 
muita diferença nos valores dos eixos comparado com os 
dados avaliados em campo, uma vez que esta pesquisa 
simulou uma rotina sem a correção de erros com RTK (GPS 
geodésico). Sendo assim, a pesquisa forneceu dados de 
calibração do modelo apenas com o sistema GNSS da ARP. 
Para calcular o modelo de altura de dossel (CHM Canopy 
Height Model) foi necessário calcular a subtração do MDT e 
do MDS no software R. A partir do CHM foi possível 
identificar os diferentes estratos da vegetação e selecionar 
apenas as informações que estivessem no limite da altura 
estabelecida para as espécies invasoras (modelo CHIS), que 
neste caso foram definidos como valores mínimos de 49 cm 
e valores máximos de 110 cm para Urochloa ssp., conforme 
dados levantados em campo. Entretanto, também optou em 
definir valores diferentes aos observados em campo, para 
mais e para menos, para considerar as possíveis diferenças no 
modelo (erros), desta maneira, foi informado ao programa 
para selecionar valores que compreendam desde 20 cm até 
140 cm. 
A comparação do modelo CHIS entre os modelos k-
means e NGRDI foi através de duas áreas amostrais, uma vez 
que não era necessário realizar a comparação em toda a área, 
facilitando o trabalho comparativo e o processamento de 
dados. Foram selecionadas duas áreas específicas que 
possuíam todos os elementos necessários para comparação e 
que não fugiam da finalidade deste estudo. 
2.8. Avaliação da precisão: teste de acurácia, correlação e 
Cohen’s Kappa 
Para calibrar e validar a classificação do modelo CHIS e 
dos modelos comparativos k-means e NGRDI, foi 
necessário gerar um raster de classificação supervisionada a 
partir do ortomosaico da área estudada. Essa rotina resultou 
em duas classes: ausência de espécies invasoras (aqui pode ser 
considerado a vegetação remanescente) sendo valor 1 e a 
presença de espécies invasoras como valor 2. Os demais 
modelos (CHIS, k-means e NGRDI) foram todos 
reclassificados em apenas duas classes (presença ou ausência 
de espécies invasoras) assim como os dados de referência. A 
reclassificação foi realizada a partir da interpretação dos 
resultados dos modelos, identificando quais valores se 
referiam às espécies invasoras e quais valores eram atribuídos 
a outras classes. 
O teste visou comparar apenas duas áreas amostrais 
(Figura 3). A técnica consistiu em recolher 1000 pontos 
amostrais, os quais foram gerados aleatoriamente (os pontos 
são os mesmos para todos os modelos avaliados) para cada 
área amostral da área de estudo. O recolhimento dos pontos 
amostrais foi realizado no software R 3.5.1. Esta é uma prática 
comum em sensoriamento remoto quando imagens de alta 
resolução estão disponíveis e a distinção entre as classes é 
clara (FENG et al., 2015; LEHMANN et al., 2017; 
MÜLLEROVÁ et al., 2017; SÁ et al., 2018) como é o caso 
deste estudo. A precisão da estimativa foi quantificada 
usando Coeficientes de Correlação de Spearman (SCC), 
Precisão Geral (OAR) e Coeficiente Kappa de Cohen (K). 
A identificação visual dos pontos de calibração/validação 
foi realizada usando o software R. 3.5.1. Pacotes usados para: 
(i) reclassificação dos dados raster, classificação 
supervisionada, extração dos dados para análise de acurácia 
foram usados os pacotes raster, rgdal (BIVAND, 2018) e 
shapefiles (STABLER, 2013); (ii) testes de acurácia e índice 
Kappa foram usados os pacotes rcompanion 
(MANGIAFICO, 2019), caret (KUHN, 2018) e forecast 
(HYNDMAN et al., 2019). 
 
 
3. RESULTADOS 
3.1. Modelo de Altura do Dossel (CHM) 
Os valores das alturas compreendem a partir do nível do 
mar, que foram 281 a 298 metros no MDS e 281 a 288 metros 
no MDT (Figura 4). 
O MDT, em uma primeira análise, destaca-se por 
apresentar uma diferença anormal nas medidas de altitude, 
localizada na parte superior direita, uma diferença entre 3 a 5 
metros. Estes valores podem estar relacionados aos erros no 
algoritmo que interpola os pontos homólogos e as imagens 
para produção do MDT. Além disso, pode também estar 
relacionada com a menor sobreposição de fotografias (menos 
pontos homólogos) principalmente nas bordas da área de 
estudo, onde ocorre uma menor sobreposição (Figura 5). 
As altitudes da vegetação variaram desde valores 
negativos (-4 m) até valores positivos (14 m) (Figura 6), 
contudo, considerou-se vegetação apenas os valores 
positivos que compreenderam desde 0 metros até 14 metros. 
Na Figura 7 é representado o modelo em 3D da altura do 
dossel. 
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Figura 3. Localização das áreas amostrais usadas no teste de precisão dos modelos comparados neste estudo. 
Figure 3. Location of the sample areas used in the precision test of the models compared in this study. 
 
 
Figura 4. Modelo digital de superfície (MDS) (a); modelo digital do terreno (MDT) gerados a partir de mosaico de imagens aéreas derivadas 
de aeronave remotamente pilotada (b). Os valores de altimetria são considerados a partir do nível do mar 
Figure 4. Digital surface model (DSM) (a); digital terrain model (DTM) generated from mosaic of aerial images derived from remotely 
piloted aircraft (b). Altimetry values are considered from sea level. 
 
 
 
Figura 5. Locais da câmera e sobreposição das imagens. 
Figure 5. Camera locations and image overlay. 
 
 
Figura 6. Altura do dossel da vegetação (CHM) presente na área de 
estudo. 
Figure 6. Height of the vegetation canopy (CHM) present in the 
study area. 
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Figura 7. Modelo 3D da altura do dossel da vegetação presente na área de estudo. 
Figure 7. 3D model of canopy height of the vegetation present in the study area. 
 
Na Figura 8, apresenta-se o CHM com as medidas 
definidas e representadas com diferentes cores. A escala de 
cores representa os valores referentes a escala de 0,00 m até 
15 m. Estes valores se referem as diferentes alturas de dossel 
da vegetação presentes na área analisada. A escala a partir do 
valor de 0,00 m, compreendendo a cor branca, refere-se a 
classe de solo exposto. Este valor pode variar até os 15 cm, 
podendo ser considerado solo exposto ou vegetação de 
pequenas proporções. A partir destes resultados, numa 
primeira análise, não é possível separar o solo exposto de 
espécies invasoras de pequena altura (0,20 cm). Para tanto é 
necessário realizar uma seleção dos valores de interesse a 
partir do modelo CHM que corresponda as espécies 
invasoras (CHIS). 
 
 
Figura 8. CHM com escala de valores referentes à altura do dossel. 
Figure 8. CHM with scale of values referring to the canopy height. 
 
3.2. Classificador k-means e índice de vegetação 
NGRDI 
O modelo de classificação não supervisionada K-means 
gerou três diferentes classes, que foram numeradas em ordem 
crescente, e o índice de vegetação NGRDI gerou os valores 
na escala de 1 a -1 (Tabela 1). O classificador k-means (Figura 
9a) não demonstrou assertividade na diferenciação entre 
espécies invasoras (classe 2) e outras classes mapeadas. Pode 
ser observado que os pixels na cor marrom, os quais 
representam o solo exposto (classe 3), estão confusamente 
Aeronave remotamente pilotada de baixo custo no estudo de plantas invasoras em áreas de cerrado 
 
Nativa, Sinop, v. 8, n. 1, p. 66-80, jan./fev. 2020. 
72 
presentes nas áreas onde há presença quase que total de 
espécies invasoras e vegetação remanescente. Esta (na cor 
verde oliva), por sua vez, ocupou locais onde a presença 
majoritária era de espécies invasoras, conforme pode ser 
visualizado na área circundada com linha em cor vermelha no 
mosaico (Figura 9c). A identificação de áreas com espécies 
invasoras é incerta, pois contrasta com outras classes. A 
classificação NGRDI gerou valores de -1.00 a 1.00, onde os 
valores negativos representam os locais onde há pouca ou 
quase nenhuma vegetação (solo exposto) e os valores 
próximos de 1 indicam maior presença de vegetação (maior 
área foliar) (Figura 9b). O índice NGRDI estima a presença 
de vegetação a partir da área foliar (ELAZAB et al., 2015), 
quanto maior forem os valores na escala positiva do índice 
NGRDI maior a presença de vegetação e de biomassa 
(ELAZAB et al., 2015; MOTOHKA et al., 2010; HUNT et 
al., 2005). 
 
Tabela 1. Classe e respectivo valor de referência para o classificador 
k-means e o índice de vegetação NGRDI. 
Tabela 1. Class and its reference value for the k-means classifier and 
the vegetation index NGRDI. 
Classe Classificador (k-means) 
Índice Vegetação 
(NGRDI) 
Vegetação Remanescente 1 0,25 a 1 
Espécie Invasora 2 0 a 0,25 
Solo Exposto 3 -0,10 a -1 
 
3.3. Análise do modelo de dossel de espécies invasoras 
(CHIS) 
As alturas individuais das espécies invasoras estão 
ilustradas na Figura 10. Verifica-se na Figura 10a, que o ajuste 
do modelo para valores a partir de 49 cm mínimos e 110 cm 
máximos, acabam por remover muitas áreas em que há 
presença de espécies invasoras que foram confirmadas no 
trabalho de campo. Na Figura 10b, o modelo foi ajustado 
para valores mínimos de 20 cm e 140 cm para valores 
máximos, e finalmente obtiveram-se alturas que coincidem 
com a realidade, entretanto, fica claro que ainda assim houve 
uma diferença de altitude no modelo CHIS. A altura das 
espécies invasoras variou de 20 cm a 140 cm, e em algumas 
áreas houve valores inferiores ou superiores ao estimado em 
campo, indicando falhas ou erros que podem estar 
relacionados principalmente a menor sobreposição das 
imagens como também aos erros médios no eixo Z (altura). 
Os pontos coletados em campo, com as medidas 
mensuradas manualmente, foram sobrepostos às áreas onde 
o modelo CHIS reconheceu como regiões com presença de 
espécies invasoras, compreendendo valores desde 20 cm até 
140 cm (Figura 11). Nota-se que existe uma diferença (erro 
de estimativa) de até 60 cm em 29,7% dos pontos. Em 
contrapartida, em outras regiões os valores são coincidentes 
com as medidas recolhidas em campo, principalmente na área 
amostral 1 (Figura 12a). Na área amostral 2 foi onde ocorreu 
maiores diferenças na altura do modelo (Figura 12b). 
 
Figura 9. Classificação k-means com 3 diferentes classes (a); índice de vegetação NGRDI com escala de valores de -1 a 1 (b); mosaico para 
comparação (c). 
Figure 9. k-means classification with 3 different classes (a); NGRDI vegetation index with a scale of values from -1 to 1 (b); mosaic for 
comparison (c). 
 
3.4. Avaliação da precisão do modelo CHIS em relação à 
classificação K-means e índice de vegetação NGRDI 
Os resultados do índice de vegetação NGRDI (Figura 
13a) da área amostral 1 indicam que não está clara a distinção 
entre as classes de vegetação de porte arbóreo (vegetação 
remanescente) e vegetação gramínea (espécie invasora). 
Existem alguns ruídos (pixels em cor azul) na classificação 
NGRDI, alguns locais representados por pixel azul (0,5 a 1,0) 
relaciona-se à vegetação remanescente, porém em alguns 
locais onde há presença de pixels azuis, são locais onde 
predomina vegetação do porte gramíneo (Urochloa spp.), ou 
seja, locais onde houve oscilação na coloração da imagem 
classificada (ortomosaico), foi interpretado como sendo 
Pessi et al. 
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porte arbóreo, porém em campo constata-se que não há 
vegetação de grande porte, mas apenas espécies invasoras. Na 
Figura 13d estão circundados os locais onde há algumas 
espécies arbóreas misturadas com a Urochloa spp., os demais 
locais no índice de vegetação NGRDI que considerou como 
pixels na escala de 0,5 a 1 e não estão circundados no 
mosaico, considera-se como erro no logaritmo de 
classificação. 
 
 
Figura 10. Modelo de altura de dossel de espécies invasoras (CHIS) com as alturas extraídas a partir do modelo CHM. a) plantas que estiveram 
entre as medidas de 49 cm a 110 cm; b) plantas com alturas de dossel a partir de 20 cm a 140cm. 
Figure 10. Model of canopy height of invasive species (CHIS) with heights extracted from the CHM model. a) plants that were between the 
measures of 49 cm to 110 cm; b) plants with canopy heights from 20 cm to 140 cm. 
 
 
Figura 11. CHIS com os pontos e medidas coletadas em campo para aferição do modelo. 
Figure 11. CHIS with the points and measurements collected in the field to measure the model.
 
 
Figura 12. Em a) área amostral 1 e em b) área amostral 2, ambas usadas para verificar a precisão do modelo. 
Figure 12. In a) sample area 1 and in b) sample area 2, both used to verify the accuracy of the model. 
Aeronave remotamente pilotada de baixo custo no estudo de plantas invasoras em áreas de cerrado 
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O classificador k-means (Figura 13b) obteve resposta 
muito similar quanto a diferenciação dos extratos da 
vegetação quando comparado ao índice NGRDI, porém, 
assim como esse, ocorre grande quantidade de ruídos que 
dificultam a detecção de espécies invasoras em determinadas 
áreas de maneira precisa. As classes de solo exposto e 
espécies invasoras em algumas áreas se misturam, o que torna 
difícil saber se de fato naqueles locais há espécie invasora ou 
solo exposto (Figura 13b). Já o modelo CHIS (Figura 13c) 
permitiu a detecção de espécies invasoras mais precisamente, 
que foram classificadas a partir da altura do dossel (CHM), 
facilitando a diferenciação entre as três classes encontradas 
na área de estudo, que são a vegetação arbórea (vegetação 
remanescente), as espécies invasoras (Urochloa spp.), e o solo 
exposto. 
 
 
Figura 13. Amostra 1: análise comparativa entre índice de vegetação NGRDI (a), classificação k-means (b), e modelo CHIS. Círculos em 
vermelho no mosaico (Figura d) representam fragmentos de vegetação remanescente. 
Figure 13. Sample 1: comparative analysis between NGRDI vegetation index (a), k-means classification (b) and CHIS model. Circles in red 
in the mosaic (Figure d) represent fragments of remaining vegetation. 
 
Os resultados da área amostral 2, mesmo que 
promissores, demonstram falhas de maneira similar no 
classificador k-means (Figura 14b) e no índice de vegetação 
NGRDI (Figura 14a) resultando no mesmo padrão de 
classificação que foi mencionado na área amostral 1, com 
pouca precisão quanto a diferenciação de vegetação 
remanescente de espécies invasoras. O modelo CHIS 
apresentou algumas falhas na identificação de espécies 
invasoras, principalmente na área demarcada com linha 
vermelha no mosaico (Figura 14d), local esse onde há alta 
presença de Urochloa spp. Em quase toda sua extensão, o 
modelo CHIS classificou relativamente bem partindo de uma 
análise visual, no entanto, na região inferior direita da área 
amostral 2, ocorreu ausência de informação, sendo que nesse 
quadrante (Figura 14c e 14d) existe a presença de espécies 
invasoras. Essa diferença no eixo Z (altura) está relacionada 
com os modelos MDS e MDT, pois existem erros na acurácia 
posicional, uma vez que não foi trabalhado com GPS 
geodésico (RTK), mas apenas com o GNSS do equipamento 
de voo (ARP). 
No modelo CHIS para a área amostral 2, as informações 
que estão abaixo de 10 cm foram excluídas, tendo em vista 
Pessi et al. 
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que foi aplicado no modelo apenas valores a partir de 20 cm 
até 140 cm. O que ocorreu neste caso foi que houve diferença 
quanto a elevação do terreno, erros no eixo Z (elevação) entre 
0,4 m a 1,2 m (Figura 15). Isto se deve principalmente pelo 
fato das informações de elevação (cota altimétrica) terem sido 
fornecidas apenas pelo GNSS da ARP, equipamento que não 
possui grande precisão quanto à elevação. Para tanto, seria 
necessário o uso de um RTK (Real Time Kinematic), que não 
foi utilizado para este trabalho. O erro médio para o eixo Z 
(altura) foi de 0,751895 m, valor que corrobora com as 
diferenças encontradas no modelo CHIS comparado com os 
dados de campo. Os valores de erro do eixo X, Y e Z estão 
tabulados na Tabela 2. 
 
 
 
Figura 14. Amostra 2: análise comparativa entre classificação k-means (a), índice de vegetação NGRDI (b), e modelo CHIS. Mosaico para 
observação na Figura 14d. 
Figure 14. Figure 14. Sample 2: comparative analysis between k-means classification (a), vegetation index NGRDI (b), and model CHIS. 
Mosaic for observation in Figure 14d. 
 
Tabela 2. Erro médio para os eixos X, Y e Z. X – Longitude, Y – 
Latitude, Z – Altitude 
Table 2. Average error for X, Y and Z axes. X - Longitude, Y - 
Latitude, Z – Altitude. 
Erro X 
(m) 
Erro Y 
(m) 
Erro Z 
(m) 
Erro XY 
(m) 
Erro Total 
(m) 
1,69044 0,799452 0,751895 1,86995 2,01546 
 
3.5. Testes de acurácia, correlação e índice Kappa 
O modelo CHIS obteve alta precisão ao detectar a 
presença de espécies invasoras quando comparado com os 
demais modelos conforme pode ser visualizado na Tabela 3, 
os resultados de acurácia, Kappa e correlação de Pearson. A 
acurácia geral do modelo CHIS obteve valores de 0,973 na 
área amostral 1 e 0,9 na área amostral 2, e os valores de Kappa 
foram 0,88 (área amostral 1) e 0,751 (área amostral 2), o que 
indica que o modelo CHIS foi preciso e obteve resultados 
Kappa substanciais (VIEIRA; GARRETT, 2005; 
MCHUGH, 2012) principalmente na área amostral 1, onde 
visualmente o modelo permitiu discriminar as espécies 
invasoras em contraste com a vegetação remanescente. Já a 
área amostral 2, os valores foram menores por conta das 
áreas onde houve diferenças significativas na altura do 
modelo (Figura 14). A correlação de Pearson foi efetivamente 
alta (ASUERO et al., 2006) nas duas áreas amostrais do 
modelo CHIS. Os menores valores de Kappa 
corresponderam ao modelo k-means (-0,046 e 0,123) seguido 
Aeronave remotamente pilotada de baixo custo no estudo de plantas invasoras em áreas de cerrado 
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do modelo NGRDI (0,233 e 0,127). O maior número de 
erros (OER) foi observado na classificação k-means (0,790, 
área amostral 1). O fato de ocorrer um alto valor de erro 
nesse classificador se deve principalmente pela grande 
quantidade de ruídos (grande número de pixels espalhados) 
observados nesse modelo. O modelo NGRDI também 
apresentou um alto valor de erros na área amostral 2 (0,482), 
devido à grande abrangência desse classificador na 
identificação da vegetação sem diferenciar as diferentes 
estruturas de dossel. 
 
 
Figura 15. Localizações da câmera e estimativas de erros. O erro Z 
é representado pela cor da elipse. Os erros X, Y são representados 
pela forma de elipse. Os locais estimados da câmera são marcados 
com um ponto preto. 
Figure 15. Camera locations and error estimates. The error Z was 
represented by the color of the ellipse. The X, Y errors was 
represented by the ellipse form. Estimated camera locations are 
marked with a black dot. 
 
Tabela 3. Valores de precisão obtidos para os modelos CHIS, K-
means e NGRDI para cada uma das áreas amostrais do local de 
estudo. Coeficiente de correlação de Pearson (Spearman Correlation 
Coefficiente, SCC), Taxa de erro geral (Overall Error Rate, OER), 
especificidade (Specificity, SP), sensibilidade (Sensitivity, SN), 
acurácia geral (Overall Accuracy Rate, OAR). 
Table 3. Precision values obtained for the CHIS, K-means and 
NGRDI models for each of the sample areas of the study site. 
Pearson correlation coefficient (Spearman Correlation Coefficiente, 
SCC), General Error Rate (OER), Specificity (SP), Sensitivity (SN), 
Overall Accuracy Rate (OAR). 
Área 
amostral Modelo  SCC OER SP SN OAR 
Cohen's 
Kappa 
1 
CHIS 0,888 0,026 0,895 0,986 0,973 0,888 
K-means -0,128 0,79 0,122 0,75 0,209 -0,046 
NGRDI 0,235 0,204 0,316 0,898 0,795 0,233 
2 
CHIS 0,776 0,1 0,871 1 0,9 0,751 
K-means 0,124 0,4 0,721 0,398 0,6 0,123 
NGRDI 0,156 0,482 0,775 0,378 0,518 0,127 
 
4. DISCUSSÃO 
Nossos resultados ilustram que o sistema de sensores de 
ARP pode ser usado para coletar dados espaciais de áreas 
protegidas e ou campos de cultivo, que podem ser pós-
processados para derivar estimativas de altura do dossel 
capazes de diferenciar as estruturas da vegetação. As imagens 
da área amostral foram extraídas com base nos pontos de 
referência conhecidos do GNSS e as alturas das culturas 
foram então estimados pelo PhotoScan. O modelo proposto 
neste estudo (CHIS) mostrou ser mais eficiente para 
diferenciar a altura do dossel da vegetação quando 
comparado aos modelos de classificação por índice de 
vegetação NGRDI e classificador não superviosonado k-
means. O modelo CHIS mesmo apresentando limitações na 
estimativa da altura do dossel, por ter sido trabalhado apenas 
com o GNSS da ARP, demostrou bons resultados. Ocorre 
que o GNSS não possui alta precisão na estimativa dos eixos 
x, y e z, ocorrendo falhas ao ser aplicado o logaritmo do 
PhotoScan, como aconteceu nos resultados da Figura 6, onde 
há presença de valores negativos, apresentando oscilações na 
altura do terreno em locais onde não deveriam ter aquelas 
medidas apresentadas. 
A abordagem para o mapeamento de espécies invasoras 
baseado na classificação não supervisionada k-means 
depende de observações in situ para validar se o classificador 
foi coerente com a realidade da área classificada. Neste 
sentido, este método demandaria mais tempo, recursos e 
maior imprecisão quando comparado ao método CHIS, como 
pôde ser visualizado nos resultados da Tabela 3. Se 
observações in situ estiverem disponíveis para realizar a tarefa 
de rotulagem automática, o procedimento proposto poderia 
ser automatizado, fazendo com que o processo seja rápido. 
Os pontos de referência poderiam ser coletados com os Smart 
Applications em dispositivos móveis (BORDOGNA et al., 
2016) ou fornecidos por voluntários como amostras de 
interpretação de imagens, como demonstrado em vários 
projetos colaborativos abertos em vários campos da ciência 
(FRANZONI; SAUERMANN, 2014). Um exemplo é o 
projeto Ground Truth 2.0, financiado pela Comissão Européia, 
que usa ciência cidadã para a gestão de terras e recursos 
naturais (GROUND TRUTH 2.0, 2017). Ainda assim, 
demandaria uma equipe maior no processo de coleta de 
dados e custos elevados nesse processo de classificação, ainda 
assim podendo ser menos preciso do que o modelo 
apresentado neste estudo. 
Em relação ao desempenho do mapeamento de espécies 
invasoras a partir do índice NGRDI, a maior precisão de 
classificação foi de OAR 79%, porém o Kappa foi baixo com 
0,233 de acurácia. Isso demonstra que usar apenas a 
informação espectral da banda do visível (RGB), mesmo 
quando resumida em um índice de vegetação que use dessas 
bandas (NGRDI), não tem capacidade de diferenciar alvos 
de vegetação diferentes, minimizando assim a separabilidade 
entre classes de vegetação (espécies invasoras, vegetação 
remanescente), sendo que esse problema poderia ser 
minimizado com o uso de bandas multiespectrais, mas ainda 
assim não garantindo grande precisão na diferenciação. O 
índice de vegetação por diferença normalizada (NDVI) é 
amplamente utilizado na agricultura de precisão e na gestão 
ambiental (KYRATZIS et al., 2017; BAENA et al., 2017; 
YANG et al., 2017) por sua simplicidade (muitas vezes na 
ausência de uma avaliação quantitativa das alternativas), 
entretanto requer equipamento mais sofisticado (sensores 
multiespectrais) o que acarreta em elevar o custo do 
equipamento para realizar um trabalho como este. De fato, o 
NDVI é altamente sensível a mudanças abruptas do solo nu 
para a presença de culturas, quando há um forte contraste 
entre o solo e a planta em refletância do infravermelho 
próximo (NIR), como na fase pós-emergência (HUETE, 
1988). Porém quando se trata de diferenciar os diferentes 
substratos da vegetação, o NDVI é deficiente. Em contraste, 
Pessi et al. 
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os índices que utilizam de bandas multiespectrais (índice de 
vegetação ajustado ao solo SAVI, NDVI e o índice de 
vegetação ajustado ao solo modificado MSAVI) forneceram 
resultados mais precisos do que o NGRDI quando usado 
para mapeamento direto de espécies invasoras (MATESE; 
DI GENNARO, 2018; WAN et al., 2018). 
O baixo custo e a facilidade de criar visualizações 3D com 
imagens derivadas de drones (ARP) devem aumentar seu uso 
nos próximos anos. A possibilidade de uma rápida estimativa 
da altura do dossel da vegetação durante a recuperação de 
áreas protegidas com presença de espécies invasoras ou o 
crescimento da cultura agrícola fornecerá ao gestor ambiental 
e ao agricultor uma ferramenta para decidir prontamente 
sobre as estratégias de manejo do dossel e tomadas de 
decisão. Uma desvantagem do método CHIS para criar 
conjuntos de dados 3D com maior precisão é a necessidade 
do RTK, equipamento de difícil manuseio e de alto valor 
comercial, no entanto, informações coletadas a partir do 
GNSS do drone é uma opção viável, já que o algoritmo 
possui a capacidade em identificar a altura do dossel com 
precisão. Este estudo confirma a viabilidade de uma avaliação 
rápida preliminar da altura do dossel da vegetação obtida por 
imagens de alta resolução. Os métodos tradicionais de 
estimativa da altura do dossel usados pelos gestores 
ambientais e agricultores costumam consumir muito tempo e 
dinheiro. Por exemplo, a análise da madeira de poda e o 
comprimento e o peso da parte aérea são métodos de 
amostragem de solo que consomem tempo e são destrutivos. 
Esses métodos também exigem procedimentos difíceis em 
campo e em laboratório. Por outro lado, a avaliação da altura 
da copa usando imagens baseadas em RPA permite um 
método não destrutivo e espacial, benéfico para o meio 
ambiente. 
 
5. CONCLUSÕES 
Este estudo propõe um sistema para o mapeamento de 
espécies invasoras em áreas remanescentes e ou em 
recuperação via aeronaves remotamente pilotadas para 
projetar tratamentos de controle de espécies invasoras 
específicas do local a ser monitorado. Para os modelos 
convencionais (classificação não supervisionada e índices de 
vegetação) discriminarem as classes cultura, vegetação 
remanescente e espécies invasoras, torna-se difícil, pois essas 
têm propriedades espectrais muito semelhantes. O sistema 
proposto, CHIS, faz uso de um algoritmo de segmentação e 
uma técnica de seleção de padrões baseados em altura da 
copa das plantas. Embora ambas (plantas remanescentes e 
espécies invasoras) apresentem propriedades espectrais 
muito semelhantes, o método é capaz de distingui-las com 
precisão usando apenas uma seleção de dados da altura da 
copa, características fáceis de calcular e pouquíssima 
intervenção do usuário na área. O uso de outras 
características de dados mostra grande melhoria quando 
comparado com a média comumente usada e desvio padrão 
na classificação de objetos. A representação gráfica dos 
resultados mostra que o uso da abordagem não é apenas 
promissor para a detecção de espécies invasoras emergentes 
em áreas em recuperação ambiental, mas também entre as 
linhas de cultura agrícola. 
O método proposto abre um novo caminho para cenários 
ambientais e agronômicos e especialmente para a ciência de 
espécies invasoras. Como a intervenção do usuário é limitada, 
o principal gargalo deste sistema é evitado, tornando sua 
aplicação fácil na prática com o equipamento apropriado. 
Usando nossa abordagem, o especialista teria que intervir 
apenas no processo de aquisição de dados (por exemplo, voo 
com a ARP) e na rotulagem de dados (validando os 
resultados do algoritmo automático com dados de campo). 
O restante das etapas (mosaico de dados, segmentação de 
dados, cálculo de diferentes características e classificações) 
pode ser executado automaticamente sem a supervisão 
necessária. Nesse sentido, mapas de espécies invasoras 
podem ser facilmente produzidos a tempo para o tratamento 
pós-emergência precoce em áreas agrícolas como também 
em tempo de não prejudicar áreas em estado de recuperação. 
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